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基于改进RT-DETR的光伏电池可见光图像缺陷检测
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摘 要:为提升光伏电池缺陷检测在多类别、小目标等复杂场景下的准确性,基于RT-DETR提出了一种轻量化改进

模型。首先,设计了一种轻量化的双路特征提取模块用于替代ResNet的基本模块,在减少模型参数的同时,使得模型

具备局部与全局特征建模能力;其次,将基于注意力的同尺度交互模块(AIFI)中的多头注意力模块进行改良,删除部

分注意力头,对剩下的注意力头进行线性变换,以缓解多头注意力机制中的冗余问题;最后,将网络中的卷积下采样模

块替换为一种基于小波变换的下采样模块,改善下采样过程中存在的边缘信息丢失问题。实验结果表明,改进后的模

型参数量相较原模型下降了47.3%,计算量下降了39.7%。在私有数据集上,改进模型的精确率、召回率、mAP@50
相较基准模型分别提高了2.2%、4.1%、2.4%,这验证了改进模型的有效性;在公开数据集PVEL-AD上进行泛化性

实验,改进模型的 mAP@50达到了70.6%,比基准模型高6.3%,初步验证了其在未见数据上的泛化能力。
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Abstract:To
 

enhance
 

the
 

accuracy
 

of
 

photovoltaic
 

cell
 

defect
 

detection
 

in
 

complex
 

scenarios
 

such
 

as
 

multiple
 

categories
 

and
 

small
 

targets,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

improved
 

model
 

based
 

on
 

RT-DETR.
 

Firstly,
 

a
 

lightweight
 

dual-
path

 

feature
 

extraction
 

module
 

was
 

designed
 

to
 

replace
 

the
 

basic
 

module
 

of
 

ResNet.
 

This
 

not
 

only
 

reduced
 

the
 

model
 

parameters
 

but
 

also
 

enabled
 

the
 

model
 

to
 

possess
 

the
 

ability
 

of
 

local
 

and
 

global
 

feature
 

modeling.
 

Secondly,
 

the
 

multi-
head

 

attention
 

module
 

in
 

(attention-based
 

intra-scale
 

feature
 

interaction,AIFI)
 

was
 

improved
 

by
 

deleting
 

some
 

attention
 

heads
 

and
 

performing
 

linear
 

transformations
 

on
 

the
 

remaining
 

attention
 

heads
 

to
 

alleviate
 

the
 

redundancy
 

problem
 

in
 

the
 

multi-head
 

attention
 

mechanism.
 

Finally,
 

the
 

convolutional
 

downsampling
 

module
 

in
 

the
 

network
 

was
 

replaced
 

by
 

a
 

downsampling
 

module
 

based
 

on
 

wavelet
 

transformation
 

to
 

improve
 

the
 

problem
 

of
 

edge
 

information
 

loss
 

during
 

downsampling.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

has
 

decreased
 

by
 

47.3%
 

compared
 

to
 

the
 

original
 

model,
 

and
 

the
 

computational
 

cost
 

has
 

decreased
 

by
 

39.7%.
 

On
 

the
 

private
 

dataset,
 

the
 

improved
 

model
 

outperformed
 

the
 

baseline
 

with
 

increases
 

of
 

2.2%,
 

4.1%
 

and
 

2.4%
 

in
 

precision,
 

recall
 

and
 

mAP@50,
 

respectively,
 

demonstrating
 

its
 

effectiveness.
 

In
 

addition,
 

a
 

generalization
 

experiment
 

was
 

conducted
 

on
 

the
 

public
 

PVEL-AD
 

dataset,
 

where
 

the
 

improved
 

model
 

achieved
 

an
 

mAP@50
 

of
 

70.6%,
 

which
 

is
 

6.3%
 

higher
 

than
 

the
 

baseline
 

model,
 

providing
 

initial
 

evidence
 

of
 

its
 

generalization
 

ability
 

on
 

unseen
 

data.
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0 引  言

  由于人们对煤炭、石油等不可再生能源的过度依赖,导
致了日益严重的环境污染问题以及可能面临的能源短缺问

题,广泛采用可再生能源技术对于脱碳和满足日益增长的

能源需求有着至关重要的意义。据统计,全球光伏系统于

2024年的总装机容量达到了2.2
 

TW,其中中国总装机容

量超过了1
 

TW,占全世界的46%左右[1]。
由于光伏系统长期暴露于户外环境,易受热应力、湿

度、机械冲击等多种因素影响,导致裂纹、热斑、遮挡等缺
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陷,显著降低电池性能与发电效率[2]。因此,高效、精准地

在役缺陷检测已成为保障系统长期稳定运行的核心环节。
目前,对于光伏电池缺陷检测方法一般分为电学特性

分析以及机器视觉方法两大类。电学特性分析主要通过分

析I-V 曲线等物理性能指标来评估电池状态。例如,朱显

辉等[3]采用二阶B􀆧zier函数拟合I/V 曲线,结合改进松鼠

搜索算法实现参数辨识,从而实现对电池健康状态的精确

表征。但是,此类方法往往侧重于宏观性能评估,难以实现

对缺陷位置与形态的直观定位。近年来,视觉检测方法则

凭借非接触、快速响应和易于集成等优势,在光伏组件表面

缺陷检测中得到广泛应用。目前主流的视觉检测方法是基

于深度学习的目标检测算法,按照是否显式生成候选区域,
目标检测算法被分为双阶段检测算法和单阶段检测算法。

常见的双阶段检测算法有R-CNN[4]、Faster
 

R-CNN[5]

等,其主要流程包含候选框生成和目标分类及回归两个阶

段。对于这类算法,研究者们主要从候选框生成机制和特

征增强方面进行改进。例如,Zhang等[6]设计的多尺度特

征区域候选融合网络(multi-feature
 

region
 

proposal
 

fusion
 

network,MF-RPN)通过多特征区域提议融合机制提升了

预测框的准确性;伊欣同等[7]在Faster
 

R-CNN中引入残差

通道注意力(residual
 

channel
 

attention,
 

RCA),有效增强

了模型在复杂背景下的特征提取能力;Su等[8]通过将互补

注意力网络(complementary
 

attention
 

network,
 

CAN)引
入 RPN 构 成 区 域 建 议 注 意 力 网 络 (region

 

proposal
 

attention
 

network,
 

RPAN),实现对候选框的精细调制,以
提高检测精度。

常见的单阶段检测算法包括SSD[9]、YOLO[10]等,它们

一般在特征图上进行密集预测,直接输出目标的类别和位

置。近年来,多位学者针对光伏电池缺陷检测提出了多种

解决方案。例如,杨丽等[11]在YOLOv8的颈部网络中引入

双 向 特 征 金 字 塔 网 络 (bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

BiFPN)与上下文聚合模块(context
 

aggregation
 

module,
 

CAM),以提升网络对微小目标的检测能力;周颖

等[12]在YOLOv8中引入CAM 模块以及多注意力检测头

(multi-attention
 

detection
 

head,
 

MADH),有效缓解了检测

过程中存在的微小缺陷丢失、特征混淆等现象;Wang等[13]

通过在YOLOX的特征提取阶段引入SENet(squeeze-and-
excitation

 

network)注意力机制,并结合 ASFF(adaptive
 

spatial
 

feature
 

fusion)自适应空间特征融合策略,有效增强

了模型对多尺度特征的提取能力;陈俊生等[14]采用C2f-ST
(CSPDarknet53

 

to
 

2-stage
 

FPN-swin
 

transformer)模块与

Enhanced
 

SimAM 注意力机制对 YOLOv8n进行改进,有
效提升了模型抑制背景噪声的能力与对细小特征的提取能

力与;陈方彬等[15]构建了YOLO-MCSL模型,该模型通过

在YOLOv8s中引入RT-DETR中的CCFF跨尺度特征融

合模块增强跨尺度特征融合,并采用Focaler-SIoU损失函

数优化边界框回归,有效提升了模型在红外场景下对微小

缺陷的检测能力。
综上所述,深度学习于光伏电池缺陷检测有着良好的

应用前景,且都取得了不错的效果,但现有研究所采用的方

法多数依赖预定义的锚框与非极大值抑制(non-maximum
 

suppression,
 

NMS)[16]等人工设计组件,这限制了模型端

到端优 化 潜 力。此 外,现 有 研 究 主 要 集 中 在 电 致 发 光

(electroluminescence,
 

EL)和红外(infrared
 

radiation,
 

IR)
图像。EL图像能够揭示微裂纹等内部缺陷,但采集成本

高,通常仅适用于生产环节;IR图像能够利用温差定位异

常区域,但难以区分缺陷类型和成因。相比之下,可见光图

像获取方式简单、分辨率高,更适合大规模运维和户外巡

检。然而,由于光照变化、复杂背景和缺陷尺寸较小,可见

光图像的检测任务也具备着一定的挑战性。
基于此,本文选用近年来提出的端到端检测框架RT-

DETR[17]对 光 伏 电 池 可 见 光 图 像 进 行 缺 陷 检 测。RT-
DETR摒弃了锚框与NMS,通过Transformer[18]结构实现

全局特征建模,具备更强的端到端优化潜力。针对光伏可

见光图像检测中存在的微小缺陷易丢失、特征易混淆等问

题,本文在RT-DETR的基础上进行了改进,以提升模型在

保持低参数量的同时的检测精度与鲁棒性。通过在实际光

伏图像数据集和高质量公开数据集上的实验测试,本文提

出的改进RT-DETR模型在保持较低参数量的同时,实现

了更高的检测精度,为光伏系统的智能化检测和低成本运

维提供了可行方案。

1 RT-DETR模型

  RT-DETR模型是百度提出的一种基于 Transformer
的实时目标检测模型,其具体结构如图1所示。

作为一种端到端的单阶段目标检测器,RT-DETR摒

弃了传统目标检测中常用NMS后处理步骤。它通过输出

固定数量的可学习查询向量(object
 

queries),并采用匈牙

利匹配的方法将预测框与真实框进行匹配,从而针对每个

真实 目 标 生 成 唯 一 的 预 测 框。RT-DETR-r18 主 要 由

ResNet-18[19]主干网络、高效混合编码器(efficient
 

hybrid
 

encoder)和解码器构成。RT-DETR官方针对不同应用场

景为模型提供了多种主干网络配置。本研究场景对模型推

理延迟要求较高,因此选用计算开销较小的
 

ResNet-18
 

作

为主干网络。高效混合编码器的主要组成为基于注意力的

同 尺 度 交 互 模 块 (attention-based
 

intra-scale
 

feature
 

interaction,
 

AIFI)与基于 CNN 的跨尺度特征融合模块

(CNN-based
 

cross-scale
 

feature
 

fusion,
 

CCFF)构成。AIFI
本质为一个多头自注意力机制,为避免注意力机制带来的

过大计算量和参数量,RT-DETR只对主干网络最后一个

阶段的输出特征图S5进行注意力操作,得到增强后的全局

上下 文 特 征 图 F5。CCFF 内 的 核 心 组 件 是 一 个 基 于

RepBlock[20]的特征融合模块,RT-DETR通过它对特征图

S3(主干网络倒数第3个阶段的输出特征图)、S4(主干网

·121·
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图1 RT-DETR-r18模型结构

Fig.1 The
 

structure
 

of
 

the
 

RT-DETR-r18
 

model

络倒数第2个阶段的输出特征图)和F5进行特征融合,以
增强上下文感知能力。RT-DETR使用3层Transformer
解码器300个object

 

queries与融合特征进行交互,逐步学

习每个目标的位置与类别,实现端到端的目标检测流程。

2 改进RT-DETR模型

2.1 双路特征提取模块

  光伏电池存在的缺陷复杂多样,在图像中一般呈现为尺

寸差异大的块状、条状以及一些不规则的图形。RT-DETR模

型的主干网络为ResNet,它由多层卷积堆叠而成,具备良好的

层级特征提取能力,但缺乏对全局长距离依赖关系建模的能

力,因此对光伏电池可见光图像中的跨尺度缺陷不敏感。
为了解决这一问题,本研究构建了一种全局、局部建

模 的 双 路 特 征 提 取 模 块 (dual
 

path
 

fusion
 

block,

DPFBlock)模块作为新的主干网络模块。DPFBlock的具

体结构如图2所示。

图2 DPFBlock结构

Fig.2 Structure
 

of
 

the
 

DPFBlock

  结构上,该模块借鉴了PConv[21]的部分思想,将输入

特征图在通道上拆分为两个功能互补的子分支,在通道数

较少的分支上进行计算量大的全局建模,在通道数较多的

分支上进行计算量相对较少的局部建模,最后通过一个

1×1的卷积将两路特征进行信息整合。在全局建模分支

中,本研究采用了类self-attention机制,通过计算查询Q
与键K 之间的逐元素乘积获得每个空间位置的响应得分,
并基于Top-K策略[22]选取最具代表性的区域。具体而

言,设定Q☉K 的结果为X ∈ RB×C×H×W,按空间维展平

得到:
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Xflat∈RB×C×N,N =H ×W (1)
随后按通道维求平均得到各空间位置的重要性,公式

如式(2)所示。

Ss=
1
C∑

C

c=1
Xflat[b,c,n],Ss∈RB×1×N (2)

根据得分排序,获取前K 个最具代表性空间位置的索

引TK。 随后将Xflat转置并按照索引TK 提取出显著特征。

XT =premute(Xflat)∈RB×N×C (3)

XT
K =XT[:,TK,:]∈RB×K×C (4)

对这些显著特征在空间维取均值得到通道重要性

向量

SC =
1
K∑n∈TK

XT[b,n,c],SC∈RB×1×C (5)

将SC扩展至RB×N×C 并在显著位置TK 上用XT
K 进行替

换,形成增强特征X̂,最后通过一个前馈神经网络进一步

融合通道间的语义信息,并恢复特征到原始形状:

Y=premute(FFN(X̂)),Y∈RB×C×H×W (6)
在全局分支中,K 值的选取直接影响了模型的计算开

销和显存占用,为保证模型能够以较低的训练资源下实现

一定的全局表征能力,本研究在0~0.3的范围内对K 值

进行了实验,具体结果如表1所示。实验结果表明,当 K
取值在0~0.2时,随着K 的增加,模型的训练时间与显存

消耗略微变大,但精度能够获得较为显著的提升;而当 K
进一步增大至0.2~0.3时,训练时间与显存消耗均出现明

显增长,但精度提升幅度相对有限。因此本文最终选定

K=0.2作为模型训练默认配置。

表1 全局建模分支中K 值选择的对比实验

Table
 

1 Comparative
 

experiments
 

on
 

the
 

selection
 

of
 

K
 

values
 

in
 

the
 

global
 

modeling
 

branch

K Epoch
 

Time/s
 

Memory/GB mAP@50/%
0.05 91 3.23 43.2
0.10 92 3.25 45.6
0.15 95 3.26 47.2
0.20 101 3.27 47.5
0.25 119 3.29 47.3
0.30 133 3.31 48.1

  在局部建模分支中,本研究提出了一种轻量化的多尺

度特征提取模块 MSDWConv(multiple
 

scale
 

DWConv)。
该模块通过多个不同感受野的DWConv[23]提取多尺度特

征,并与原始输入残差相加,最后使用1×1卷积完成通道

融合。考虑到光伏电池可见光图像同一块区域可能混杂

多种不同尺度和形态的缺陷,本文利用DWConv计算量小

的特点,在局部分支并行建立了1×1、3×3、5×5的

DWConv卷积,在保证低运算量的情况下实现多尺度特征

的提取。

2.2 幻影多头注意力模块

  多头注意力(multi-head
 

attention,
 

MHA)机制通过在

多个子空间中并行建模上下文关系,从而学习到不同语义

或空间下的注意分布。这种能力使得模型可以同时理解

局部和全局等不同层级的信息。然而,Voita等[24]指出,在
目标检测等空间聚焦任务下,多头注意力可能聚焦于图像

中相似的空间区域和语义特征,存在一定的计算冗余。

AIFI作为RT-DETR中高层语义信息交互的关键模

块,其核心结构便是 MHA,因此该模块的输出中存在一定

的注意力头冗余现象。即 MHA的部分注意头所关注的

区域高度重叠,这限制了模型在语义表达上的多样性和鲁

棒性。为减轻这一现象,本研究借鉴了GhostConv[25]的思

想,对 MHA进行改进,提出了幻影多头注意力模块(ghost
 

multi-head
 

attention,
 

GhostMHA)模块。
具体而言,该模块在保留核心的注意力机制能力的基

础上,减少 MHA中显式计算的注意力头数量,并引入若

干个低成本的线性变换层(linear
 

layer)来生成额外的幻影

注意力头(ghost
 

attention
 

heads),从而在保持输出维度不

变的情况下显著减少计算量。
在 MHA中,假定输入特征X ∈RB×N×C,N =H ×W

将其进行线性映射得到:

Q=XWq,K =XWk,V=XWv (7)
并将Q、K、V 按通道维划分为Hr个真实注意力头,其

中每个头的通道数为 C
Hr

,然后在这些头上进行注意力计

算获得标准的注意力输出:

Ar=Softmax(Q
KT

D
)V (8)

随后为每个真实注意力头Hri 引入一个低成本的线性

层Li,以生成对应的幻影注意力:

Gi =Li(Ari),i=1,2,…,Hr (9)
最后将Ar与Gi 拼接,获得完整的注意力表示:

A=Concat(Ar,G1,G2,…,GHr
)∈RB×N×C (10)

最后经过线形层进行通道信息的整合于交互:

Y=AWO (11)
在该设计下,模型在保持整体输出维度不变的同时,

有效降低了计算开销,并进一步增强了表示能力。与原始

AIFI模块相比,替换标准 MHA 为 GhostMHA 后的新

AIFI模块有效降低了参数量和计算开销,并小幅度提高了

模型的检测精度。GhostMHA具体结构如图3所示。

2.3 小波下采样模块

  在RT-DETR中,CCFF模块负责整合不同尺度特征,
在这个过程中,它通过步长为2的卷积层实现下采样操

作,将不同尺寸的特征图变换到相同尺寸。然而,这种基

于卷积的下采样方式在降低分辨率的同时,往往会丢失边

缘、纹理等部分高频信息。为此,本文提出了一种基于

Haar小波变换的小波下采样模块(wavelet
 

down
 

sample,
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图3 GhostMHA结构

Fig.3 Structure
 

of
 

the
 

GhostMHA

WTDS)对CCFF中的卷积下采样层进行替换。Haar小波

结构简单、计算效率高,在保证下采样效率的同时能够较

好地保留图像边缘与细节信息,非常适合实时检测场景。
相比 之 下,其 他 常 用 小 波 基 如 Daubechies、Symlets或

Coiflets在分解精度和对称性上更优,但滤波器长度较长,
计算量较大,不利于轻量化实时检测任务,因此本研究最

终选择 Haar作为 WTDS的小波基。

WTDS是一种融合频域分解与可学习高通增强的下

采样模块。设输入特征图为X ∈RB×C×H×W,其经过 Haar
小波滤波器组 {hl,hh}进行二维分解,获得特征图的低频

子带(LL)与3个方向的高频子带(LH、HL、HH ):

LL= (X*hT
l)*hl

LH = (X*hT
l)*hh

HL= (X*hT
h)*hl

HH = (X*hT
h)*hh

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(12)

式中:*表示卷积操作,输入特征经过步长为2的卷积后,输

出形状变为 [B,C,4,H/2,W/2]。 为避免信息融合时高频

子带中混入的低频信息带来的干扰,本研究再通过DWConv
构建3个可学习的高通滤波器(depthwise

 

learnable
 

high-
pass

 

filter,DW-HPF)对高频子带的信息处理:

L
~

LH =DWConv(LH)

L
~

HL=DWConv(HL)

L
~

HH =DWConv(HH)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(13)

然后将经过滤波的高频子带与低频子带进行融合:

F =LL+L
~

LH+L
~

HL+L
~

HH,F ∈RB×C×H/2×W/2 (14)
最后通过1×1卷积进行通道间的信息交互,得到最

后输出的下采样特征:

Y=Conv1×1(F),Y∈RB×C×H/2×W/2 (15)
相比传统卷积下采样方式,WTDS能在降低分辨率的

同时更有效地保留细节和边缘信息,提升网络对复杂纹理

和小目标的感知能力。WTDS的具体结构如图4所示。

图4 WTDS结构

Fig.4 Structure
 

of
 

the
 

WTDS

3 实验结果及分析

3.1 实验配置

  本文实验均在PyTorch
 

2.0.1框架下进行,CUDA版

本为11.8,采 用 的 显 卡 型 号 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090,CPU型号为Intel
 

Xeon
 

Platinum
 

8352V。
为确保实验结果的可复现性,本研究将随机种子统一

固定为0。模型训练基于Ultralytics框架,并采用AdamW
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优化器,动量因子设为0.9,权重衰减系数为1×10-4。初

始学习率为1×10-4,并按照余弦退火策略在训练末期衰

减至初始值的0.001倍。
模型初始化采用COCO预训练权重。对于改进后的

模型结构,由于部分层与原模型不完全兼容,仅加载可匹

配参数,其余权重采用随机初始化。训练过程中未冻结主

干网络,所有参数均参与反向传播更新。
损失函数各项权重设置如下:边界框回归损失权重为

7.5,分类损失权重为0.5,DFL损失权重为1.5。
主要训练超参数配置如下:输入图像尺寸为640×

640
 

pixels,训 练 轮 数 为 250,批 量 大 小 为 4,优 化 器 为

AdamW,初始学习率为0.0001,动量因子0.9,权重衰减

0.0001,数据加载线程数为12。

3.2 数据集配置

  实验数据由无人机采集获得,共获得740张光伏电池组

件原始图像,涵盖6种类别:正常(139张)、鸟粪(123张)、积
灰(181张)、电气损伤(85张)、物理损伤(82张)和积雪(130
张)。部分样本示例如图5所示。数据集按类别以7∶2∶1的

比例划分为训练集、验证集和测试集。为减轻小样本训练

可能导致的过拟合问题,对训练集进行了数据增强操作,将
训练集扩充至1

 

800张左右。增强方式包括随机翻转与旋

转、随机裁剪、亮度调整、饱和度调整、色彩增强。

图5 光伏电池缺陷检测数据集中包含的6类图像示例

Fig.5 Examples
 

of
 

the
 

six
 

categories
 

of
 

images
 

in
 

the
 

photovoltaic
 

cell
 

defect
 

detection
 

dataset

3.3 评价指标

  本研究采用精确率(precision,P)、召回率(recal,R)、
类平 均 精 确 率(mean

 

average
 

precision,mAP)、参 数 量

(Params)、浮点运算数(GFLOPs)作为模型的评价指标。

P 的定义为模型预测为1的样本中真正为1的概率,
它反映了检测结果的准确性;R 的定义为实际为1的样本

在预测时为1的概率,它反映了模型的漏检率。两者的计

算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(16)

R =
TP

TP+FN
(17)

式中:TP为正样本中被预测为正的数量,FP为负样本中

被预测为正的数量,FN为正样本中被预测为负的数量。

mAP是对所有类别的平均精度(average
 

precision,

AP)取平均得到的指标,它表示着模型在所有类别上的整

体检测性能。某个类别的 AP指的是该类别的精确率-召
回率(P-R)曲线下面积。AP与mAP的计算公式如下:

AP=∫
1

0
P(R)dR (18)

mAP=
1
N∑

N

c=0
APc (19)

式中:N 为总类别数量,c为类别编号。

Params为模型中所有可学习参数的总数量,用于衡量

模型的大小。GFLOPs为模型进行一次前向传播所进行

的浮点运算数,单位为每秒10亿次,用于衡量模型的计算

复杂度。

3.4 改进模块消融实验

  为验证各模块对模型性能的贡献,本文以RT-DETR
为基准模型,在随机种子数设为0的情条件下,于自建数

据集上开展了系统性的消融实验,并分析了不同模块组合

对性能指标的影响。具体结果如表2所示。
首先,将主干网络ResNet-r18替换为由DPFBlock(记

为模型1)构成的轻量化主干网络,使模型参数量减少了约

41%,计算量降低了38%,在大幅度降低模型复杂度的前

提下,mAP@50仅下降了0.7%,仍维持了较高的检测精

·521·
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  表2 改进模块消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

module
基准模型 模型1 模型2 模型3 P/% R/% mAP@50/% mAP@50-95/% Param/(×106) GFLOPs FPS/fps
√ 57.1 48.5 48.2 20.1 20.08 58.2 93.4
√ √ 56.8 48.8 47.5 19.4 11.51 35.9 82.6
√ √ 58.4 53.1 50.1 22.2 19.78 57.2 101.0
√ √ 63.1 49.1 48.8 20.8 18.85 55.0 97.1
√ √ √ 59.1 50.8 49.9 21.3 11.62 37.2 96.1
√ √ √ 61.2 49.2 49.5 21.0 10.68 35.0 92.7
√ √ √ 58.4 52.3 50.3 21.5 18.75 55.1 98.1
√ √ √ √ 59.3 52.6 50.6 21.3 10.58 35.1 95.9

度,推理速度下降至82.6
 

fps,但仍符合实时性要求;其次,
将 RT-DETR 中 AIFI中 的 多 头 注 意 力 机 制 替 换 为

GhostMHA(记为模型2),通过对真实注意力表示进行处

理获得冗余注意力头表示,在略微降低运算量和参数量的

情况下,使模型P 提高了1.3%、R 提高了4.6%,mAP@
50提升了1.9%,同时推理速度提高到101

 

fps;最后,通过

替换CCFF模块中的下采样模块为 WTDS(记为模型3),
通过对输入图像进行小波变换,在下采样的同时保留了更

多图像细节,实现了模型参数量和计算量的小幅下降,同
时P 和R 分别提升了6%和0.6%,mAP@50提升了

0.6%,推理速度提升至97.1
 

fps。最后,将上述3个模块

联合引入RT-DETR,得到改进后的完整模型。
此外,为避免单次试验带来的偶然性并提升结果的统

计可信度,本研究在随机种子数设为0、123、531这3种条件

下进行了重复实验,并计算了不同模块下各主要性能指标

(P、R、mAP@50)的均值与标准差,具体结果如表3所示。

表3 随机种子实验结果

Table
 

3 Random
 

seed
 

experiment
 

results (%)

基准模型 模型1 模型2 模型3 P(mean±std) R(mean±std) mAP@50(mean±std)

√ 57.3±2.1 48.6±1.1 47.3±0.8
√ √ 56.4±1.7 49.4±0.6 46.1±0.8
√ √ 58.2±0.7 51.0±1.8 49.0±0.9
√ √ 58.5±5.1 49.3±0.8 48.0±2.6
√ √ √ √ 59.1±1.2 52.9±0.5 50.1±1.5

  从表3均值与标准差可以看出,模型1下模型的性能

维持了一个较好的精度,但存在一定的波动;模型2下模

型的性能提升明显且波动小,这说明该模块在在不同初始

化条件下均具有稳定的性能提升;模型3下模型的性能有

所提升,但波动较大,对不同的初始化条件敏感。结合了

3个模块的改进模型各项指标均取得最高均值,且标准差

较低,表明各模块之间具有协同增益,性能提升并非偶发

现象。
综合实验表明,改进后的RT-DETR模型在P、R 和

mAP@50上 相 比 基 准 模 型 分 别 提 高 了2.2%、4.1%、

2.4%,且参数量下降了47.3%,计算量下降了39.7%,推
理速度为95.9

 

fps。这一结果验证了各个改进模块在提升

模型精度与计算效率方面的有效性和互补性,改进后的

RT-DETR结构如图6所示。此外,检测结果可视化对比

如图7所示,可以观察到,原始模型存在一定的漏检、错检

现象,而改进后的模型在目标边界的定位与类别识别上表

现更为精准,进一步验证了本文所提出模块在提升模型实

际检测效果方面的有效性。

3.5 模型泛化性实验

  为验证改进后RT-DETR模型在未见数据上的泛化

能力,本文采用了由河北工业大学与北京航空航天大学联

合发布的PVEL-AD[26]数据集进行泛化性实验。PVEL-
AD包含36

 

543张光伏电池电致发光图像,其中有4
 

500
张图 像 为 已 标 注 图 像,包 含 12 类 缺 陷,主 要 为 裂 纹

(crack)、断栅(finger)、黑芯(black
 

core,bc)、粗线(thick
 

line,tl)、星状裂纹(star
 

crack,sck)、水平错位(horizontal
 

dislocation,hd)、短路(short
 

circuit,scc)等。为确保训练数

据与泛化验证数据完全隔离,本研究从余下的32
 

043张图

像中按索引均匀采样,每600张图像抽取100张图像,共抽

取5
 

000张未见样本作为验证数据,并按照官方标注规则

进行标注。泛化性实验结果如 表4所 示,与 原 始 RT-
DETR网络相比,改进后的网络在多个缺陷类别上的检测

性能均有所提升。此外,原模型与改进模型在PVEL-AD
上的可视化检测结果如图8所示。容易观察到,原模型存
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图6 改进RT-DETR模型结构

Fig.6 Improved
 

RT-DETR
 

architecture

图7 检测效果对比

Fig.7 Detection
 

results
 

comparison

在一定的漏检现象,而改进后的模型能更加全面地识别图

中的缺陷。综上结果表明,本文所提出的改进RT-DETR
模型在对同场景下未见图片仍有较高的准确率和鲁棒性,
这一定程度上验证了模型的泛化性。

3.6 主流算法对比实验

  为评估改进后的
 

RT-DETR
 

模型在光伏电池缺陷检

测上的性能,本文在私有数据集和训练环境下,将改进模

型与 主 流 目 标 检 测 模 型 (包 括
 

Deformable-DETR[27],

DINO-DETR[28]、YOLO系模型等)进行了对比实验,对比

指标包括mAP@50、mAP@50-95以及模型参数量,具体

结果如表5所示。
从表5可以看出,本文提出的模型在精度与参数量之

间取得了较好的平衡,在10.58×106 参数量的条件下,本
方法取得了50.6%的 mAP@50和21.3%的 mAP@50-
95,分 别 较 原 始 模 型 提 升 了 2.4% 和 1.2%。与 其 他

 

Transformer
 

类检测器的轻量化版本相比,本研究的改进

模型以更少的参数,实现了相对较高的检测精度。对于

  表4 泛化性实验结果

Table
 

4 Generalization
 

experiment
 

results

模型 mAP@50/%
all crack finger bc tl sck hd scc

RT-DETR 64.3 71.4 97.3 98.7 80.1 62.8 98.4 91.9
本研究 70.6 73.3 97.2 98.8 77.0 74.2 99.5 93.1

图8 泛化性实验可视化结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

visualization
 

results
 

from
 

generalization
 

experiments
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表5 主流模型对比实验结果

Table
 

5 Experimental
 

results
 

of
 

comparisons
 

with
 

mainstream
 

models

模型
mAP@50/

%
mAP@50-95/

%
Param/
(×106)

本研究 50.6 21.3 10.58
RT-DETR-r18 48.2 20.1 20.08

Deformable-DETR-r18 49.7 21.6 23.38
DINO-DETR-r18 29.5 12.0 30.16
YOLOv5n 40.2 14.4 2.60
YOLOv5s 43.0 18.9 9.10
YOLOv8n 48.1 23.1 3.50
YOLOv8s 46.5 22.4 11.40
YOLO11n 50.0 22.7 2.60
YOLO11s 43.2 20.5 9.40

YOLO系列模型,尽管它们的参数量更小,但在 mAP@50
指标上均低于改进模型。综上所述,文中提出的改进模型

在光伏电池缺陷检测任务中保持轻量化架构的同时兼顾

了一定的精度,具备较好的检测性能和良好的应用前景。

4 结  论

  针对光伏电池可见光图像中缺陷种类繁多、尺度差异

显著等问题,本文提出了一种改进的轻量级RT-DETR模

型。具体而言,该模型通过将主干网络替换为 DPFBlock
构成的轻量化主干网络,在降低参数量的同时,保留了一

定的多尺度特征提取能力与全局建模能力;通过将 AIFI
中的多头注意力替换为GhostMHA,缓解了传统多头注意

力存在的特征冗余的问题并提升了模型的检测性能;通过

将Fusion前的卷积下采样改为 WTDS模块,增强了下采

样过程中边缘特征的保留,有效提高了模型的检测精度。
为验证模型改进的稳定性,本研究在3个随机种子下进行

了重复实验。根据实验结果表明,改进后的模型性能在不

同随机初始化下均有所提升,且波动不大。模型检测结果

的可视化分析进一步验证了改进模型在复杂背景下的鲁

棒性与对不同尺寸缺陷的敏感性。
在未来的工作中,研究者将致力对改进RT-DETR模

型进行进一步优化,通过引入轻量化模块提升计算效率,
以适应高强度工业环境下的实时检测需求。同时,将探索

同一时间下光伏电池的红外与可见光图像的融合,并送入

改进模型进行训练,从而实现光伏电池缺陷的全方位检测

与精确诊断。
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